
第 42 卷第 4 期
2022 年 8 月

振动、测试与诊断 Vol. 42 No. 4
Aug.2022Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

导波受载荷影响补偿的深度学习神经网络方法
∗

杨 宇 1， 王彬文 1， 曹雪洋 2， 郑 辉 2， 邱 雷 2

（1.中国飞机强度研究所 西安，710065）
（2.南京航空航天大学机械结构力学及控制国家重点实验室 南京，210016）

摘要 针对基于导波的结构健康监测（structural health monitoring，简称 SHM）中急需解决的环境载荷影响问题，开

展碳纤维复合材料板结构与加筋结构载荷影响实验，研究了载荷对导波的影响规律。在此基础上，提出了一种基于

深度学习神经网络的载荷补偿方法，该方法通过建立补偿标准，对网络结构及网络参数进行设计，有效减少了参考

信号存储，实现了大范围载荷补偿。通过实验数据验证了该方法的有效性，结果表明，在补偿范围 0~90 MPa内，补

偿精度达到-20 dB。将补偿方法结合损伤成像方法应用在碳纤维复合材料板结构的损伤监测，结果表明，补偿前

无法实现损伤定位，补偿后损伤定位误差≤0.9 cm，有效提高了载荷影响下的损伤诊断可靠性。
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引 言

结构健康监测技术可预测和评估结构的损伤状

态，保障结构安全［1⁃3］。基于导波的结构监测方法，

可监测微小裂纹并实现范围监测，被广泛应用于航

空结构损伤监测方面［4⁃8］。在实际工程应用中，环境

因素对导波的传播具有很大影响，结构服役环境的

复杂性限制了其应用［9］。针对导波信号受到环境因

素影响的问题，研究人员提出了基于加权时域弯折

的 Lamb波自适应温度补偿方法及基于理论建模的

补偿方法［10⁃11］。但是以上方法都是针对温度的影

响，而针对导波的载荷补偿方法研究较少。

近年来，神经网络方法在结构健康监测领域有

了一些进展。包龙生等［12］采用 BP神经网络对桥梁

进行损伤识别。崔建国等［13］采用深度自编码网络方

法，对航空发动机故障进行了诊断。神经网络方法

在环境补偿中也有少许应用。张威等［14］采用 BP神

经网络对测功机的测量过程进行了温度补偿。李志

杰等［15］将神经网络方法应用于半球谐振陀螺仪零偏

温度补偿。Qiu等［16］采用自适应神经网络方法对温

度影响下的导波进行补偿。关于环境补偿的神经网

络方法都是用于温度补偿。

载荷对于导波的影响对结构健康监测方法的使

用带来了阻碍。针对上述问题，提出一种基于深度

学习神经网络的载荷补偿方法。该方法通过信号特

点构建深度学习神经网络模型，训练得到目标载荷

下导波响应信号和基准载荷下导波响应信号的关系

模型参数，在保存少量基准信号和模型参数的情况

下，实现大范围载荷的导波补偿。

1 载荷对导波的影响机理

图 1为主动压电⁃导波有基准监测技术基本原理

图，结构上布置压电传感器网络，在结构健康状态下，

激发导波信号并接收信号，以接收到的健康信号作为

基准。在监测时，采用同样流程得到监测信号，最后

将基准信号与监测信号进行信号处理，比较信号之间

的相位和幅值差别，从而对结构进行损伤评估。

然而，在飞行器结构的真实服役条件下，监测过

图 1 主动压电⁃导波 SHM系统示意图

Fig.1 Schematic diagram of active piezoelectric and guided
wave SHM system
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程中获得的监测信号会受到载荷等环境因素的影

响，使得提取出的监测信号特征无法反应结构的真

实状态。其中：Lamb波在幅值方面受载荷影响主

要来自载荷对压电传感器机⁃电转换特性的改变，即

由于压电常数的改变使幅值随着载荷变化而改变；

Lamb波在相位方面受载荷影响主要由于声弹性效

应的存在使传播速度随着载荷变化而改变［17］。笔者

在文献研究基础上，针对复合材料板和复合材料加

筋板研究载荷对导波信号的影响。

1.1 载荷实验设置

如 图 2 所 示 ，实 验 选 择 了 尺 寸 为 600 mm×
510 mm×2 mm 的 复 合 材 料 板 结 构 试 件 及

600 mm×510 mm×2 mm的复合材料加筋结构试

件。板结构表面粘贴了间距为 140 mm的 9枚压电

片；加筋结构表面粘贴了 6枚压电片，压电片纵向间

距为 80 mm，横向间距为 128 mm。

图 3所示为实验所用设备，包含拉伸机和集成

导波 SHM系统。激励信号采用正弦调制五波峰信

号，振幅为±70 V，中心频率为扫频 50~300 kHz，采
样 率 为 10 MHz。 板 结 构 加 载 区 间 设 置 为 0~
90 MPa，步进为 10 MPa；设置加筋结构加载区间为

3~33 kN，步进为 5 kN。

实验过程如下：用拉伸机提供多级载荷情况，在

结构健康时，采集各级载荷下的导波响应信号。另

外，对于复合材料板结构增加损伤实验，在左上方 4
个压电片围成的区域制造模拟损伤，各级载荷保载

状态下采集信号，然后将采集的信号通过小波变换

的方式抑制实验环境噪声［18］。

1.2 载荷影响下导波的变化规律

在拉伸实验中受载通道在不同载荷影响下的信

号直达波段如图 4所示。

可以看到，在载荷影响下，导波信号随着载荷变

大其变化也越大，但信号的具体变化规律还需对信号

的幅值和相位进行详细分析。对 50，100和 150 kHz
下的信号进行分析，以信号过零点之间的时间差的变

化来实现间接测量相速度的变化，拟合结果如图 5（a）
图 2 带有传感器的复合材料结构

Fig.2 Carbon fiber plate with piezoelectric transducers

图 3 载荷影响导波实验

Fig.3 Guided wave experiment under the load effects

图 4 不同载荷下的典型信号

Fig.4 Typical signals under different loads

图 5 相速度与幅值随载荷变化

Fig.5 Phase velocity changes and Amplitude changes with
load
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所示，可以看出，相速度变化趋势在相同频率下表现

一致且都随载荷呈较好的线性变化。以信号直达波

段最值的变化来实现测量幅值的变化，拟合结果如图

5（b）所示，可以看出，相同频率、相同载荷方向下幅值

变化趋势一致且都随载荷呈较好的线性变化。

虽然载荷对导波幅值和过零点相位的影响呈线

性，但是导波对于不同频率信号的斜率并不相同，因

此整个波包在载荷影响下是呈非线性的。损伤诊断

使用的是直达波段，因此需要对波段进行补偿［19］。

本研究采用的卷积神经网络中，卷积与池化这两种

特殊的运算方式，可以先提炼出输入信号每一时刻

信号值之间的特征，再得出特征与目标信号之间的

非线性关系，从而建立起参考信号与目标信号之间

的数学模型关系。

1.3 载荷对损伤监测的影响

对比有无载荷的情况来分析载荷对损伤诊断的

影响。设定 0 MPa下的健康信号为基准，当载荷变化

为 60 MPa时，健康状态信号与基准信号的差别如图 6
所示，其中差信号幅值最大变化在 55 mV左右。损伤

状态信号与基准信号的对比如图 7所示，其中差信号

幅值最大变化在 50 mV左右。可以看到，由于载荷的

影响，损伤对导波的影响与载荷对导波的影响发生了

混叠，因此会引起对结构状态的误判，出现健康状态

下由于载荷对导波的影响而被误判为结构有损伤。

2 基于深度学习神经网络载荷补偿方法

2.1 补偿原理

导波激励传感模型如图 8所示，在载荷作用下

正逆压电过程、胶层会受到影响，将这些过程都考虑

为传递函数，载荷带来的影响也可看作为对传递函

数的影响。图中，激励原件 PZTA的激励信号 Va和

传感元件 PZTB的响应信号可表示为

VAB (ω )= Ks (ω )GAB (ω )Ka (ω )Va (ω ) （1）
其中：Ks（ω）为压电片与结构耦合胶层中电压转换

为机械运动对应的函数；Ka（ω）为机械运动转换为

电压对应的函数；GAB（ω）为导波在结构中从输入端

到输出端过程中的传递函数。

Ks（ω），Ka（ω）和GAB（ω）会随载荷变化而变化，响应

信号在L1和L2载荷下会变化为式（2）和式（3）的形式

VAB (ω，L 1 )=
Ks (ω，L 1 )GAB (ω，L 1 )Ka (ω，L 1 )Va (ω ) （2）

VAB (ω，L 2 )=
Ks (ω，L 2 )GAB (ω，L 2 )Ka (ω，L 2 )Va (ω ) （3）
两响应信号在频域内的关系为

VAB (ω，L 2 )= H (ω，L 1，L 2 )VAB (ω，L 1 ) （4）
其中：

H (ω，L 1，L 2 )=
Ks (ω，L 2 )GAB (ω，L 2 )Ka (ω，L 2 )
Ks (ω，L 1 )GAB (ω，L 1 )Ka (ω，L 1 )

。

由式（4）可知，可以通过构建深度学习神经网络

模拟传递函数H（ω，L1，L2），训练后可得到载荷影响

下输入输出之间的关系。

2.2 补偿流程

基于深度学习神经网络的载荷补偿方法步骤如下。

1）获取用于训练模型的数据库，即各个载荷下

的导波相应信号的集合。

2）根据载荷补偿范围以及补偿标准进行网络

图 6 健康信号与基准信号的对比

Fig 6 Comparison of health signal with reference signal

图 7 损伤信号与基准信号的对比

Fig 7 Comparison of damage signal with reference signal

图 8 导波激励传感模型

Fig.8 Guided wave excitation sensing model
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训练，获得相应的网络参数。深度学习神经网络训

练示意图如图 9所示，基准信号为 25 MPa载荷下的

信号，参考信号为 15，35，…，65 MPa载荷下的信号，

训练得到相应的网络参数。

3）深度学习神经网络损伤诊断示意图如图 10
所示。实际应用中，若测得结构受 35 MPa载荷，则

调用 25 MPa载荷下基准信号和对应网络参数，计算

得 到 补 偿 后 35 MPa 载 荷 对 应 的 基 准 信 号 ，与

35 MPa载荷下监测信号进行对比，实现损伤诊断。

2.3 网络结构设计

深度学习神经网络通过卷积核池化运算，从输

入数据中提取高层次特征，最终建立模拟数据之间

的函数关系，具有去噪、降干扰的特点。根据深度学

习神经网络这些特点，可将其用于补偿载荷变化对

导波信号造成的幅值、相位影响。

参考经典卷积神经网络搭建一维卷积神经网

络，网络结构如图 11所示。第 1层包含 1次卷积运

算和 1次池化运算，第 2层和第 3层为全连接结构。

网络参数的初始化是随机的，但为了减少神经元的

保存个数，第 3层与输出层之间的参数由输入信号

直接组成，并且在网络训练时，此层参数不参与更

新。另外，采用平方差损失函数、tanh激活函数和随

机梯度下降法。其中，除了最后一层没有使用激活

函数，其他网络层都有使用。

输入层为补偿前信号，神经元个数由需要补偿

的直达波信号段长度来决定；输出层为补偿后信号，

通过训练各隐含层的网络参数得到最终的神经

网络。

网络的训练方式如下。

1）前向传播。卷积层到卷积层前向传播为

a l+ 1j = tanh (∑
s

a ls∗w l+ 1
s，j + b l+ 1j ) （5）

其中：a ls为第 l层厚度为 s的特征图矩阵；w l+ 1
s，j 为第

l+1层 j个卷积核；s为每个卷积核厚度；b为 j个偏

执值。

卷积层到池化层前向传播如式（6）所示，特征图

由 a lj最大池化为特征图 ap lj

ap lj= pooling (a lj) （6）
池化层到全连接层传播如式（7）所示，先进行的

是合并操作，直接将特征 ap lj合并为一维特征 au lj

aul=merge (ap lj) （7）
全连接层前向传播为

a l+ 1 = tanh (w l+ 1aul+ b l+ 1 ) （8）
其中：w l+1为下一层的权值；bl+1为下一层的偏执项；

al+1为得到的下一层神经元；中间使用 tanh正切函数

激活。

2）反向传播。损失函数为平方差损失函数

C= ( y'- y) 2 （9）
其中：y'为网络输出；y为期望输出。

全连接层误差传递为

δ l= ∂C
∂a l+ 1

tanh'( z l+ 1 ) （10）

其中：zl+1为激活函数之前的参数；δl为上一层的灵

敏度。

将灵敏度 δl从一维向量重复排列，排列成池化

图 10 深度学习神经网络损伤诊断示意图

Fig.10 Deep learning neural network ⁃based damage diagno⁃
sis architecture

图 11 深度学习神经网络的结构

Fig.11 Structure of deep learning neural network

图 9 深度学习神经网络训练示意图

Fig.9 The training of deep learning neural network
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后尺寸，得到 δP

δp= unmerg ( δ l ) （11）
池化层到卷积层误差传递为

δ l= upsample ( δp ) tanh'( z l+ 1 ) （12）
其中：upsample为上采样过程，上采样之后要乘以激

活函数的导数。

卷积层之间误差传递如式（13）所示，将误差排

列，并对原先的卷积核旋转 180°，再进行卷积操作，

最后乘以激活函数 tanh的导数

δ l= resize ( δ ) l+ 1
i
∗rot180∘(w ) l+ 1

i，s
tanh'( z l+ 1 ) （13）

以上过程中 l和 l+1代表网络的相邻两层，其

中 l+1为网络结构正向顺序中的后面一层。

3）优化器。参数更新方式为

θ 1 = θ 0 - αΔJ ( θ ) （14）
其中：θ1为更新后的参数；θ0为更新前的参数；α为学

习率；ΔJ（θ）为误差对每个参数的导数，即灵敏度。

根据上述过程训练网络，并保存基准信号与网

络第 3层神经元参数。在实际应用中，根据结构当

前所受载荷，调用相应的基准和网络参数，便可计算

出当前载荷下的基准信号。

2.4 补偿精度

根据文献［16］，选择如式（15）所示的归一化最

大误差作为补偿效果的标准

Er= 20lg ( max ( || a ( t )- f ( t ) )
max ( || f ( t ) ) ) （15）

其中：a为补偿后的信号；f为补偿参考信号。

式（15）的含义为参考信号与补偿后差信号最大

幅值的绝对值除以参考信号的最大峰值。此外，将补

偿精度设置为-20 dB，即补偿后精度Er<-20 dB。

2.5 复合材料板载荷补偿

选取复合材料板结构的数据进行方法验证，选取

70 kHz频率下的信号进行说明，如图 12所示。因为损

伤诊断所用的信号段为直达波段，所以对直达波信号

段进行补偿，直达波信号段长度为 0.11~0.18 ms。
根据上节选择的补偿精度计算公式，以 40 MPa

信号为基准信号，以其前后 50 MPa载荷范围内的信

号作为补偿目标，补偿结果如图 13所示，补偿效果

可以减少-15 dB左右，补偿后的最大归一化误差

小于-20 dB，补偿效果良好。展示最近载荷距离补

偿效果和最远载荷距离补偿效果，即 50 MPa下的补

偿结果，如图 14所示。可以看到，补偿后的差信号

接近于零，补偿效果显著。

2.6 复合材料加筋板载荷补偿

选取复合材料加筋板的数据进行实验，选取

70 kHz频率下的信号进行说明，如图 15所示，直达

波信号段长度为 0.08~0.14 ms。
根据上节选择的补偿精度计算公式，以 18 kN信

号为基准信号，以其前后 15 kN载荷范围内的信号作为

补偿目标，使用深度学习神经网络进行载荷补偿，结果

如图 16所示。可以看到，补偿效果可以减少-15 dB
左右，补偿后的最大归一化误差小于-20 dB，说明补

偿效果良好。展示 23 kN下的补偿结果，如图 17所示，

可以看到，补偿后的差信号接近于零，补偿效果显著。

图 12 复合材料板补偿信号段

Fig.12 Compensated signals on the composite plate

图 13 复合材料板全载荷段补偿结果

Fig.13 Compensation results for the full range of load on the
composite plate

图 14 补偿 50 MPa信号

Fig.14 Signal with the compensated load of 50 MPa
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3 结构损伤诊断中载荷补偿方法验证

结合延迟累加损伤成像方法［20⁃21］对深度学习神经

网络载荷补偿方法的有效性和可靠性进行验证，损伤

成像算法需要将 20个通道的基准信号和监测信号作

为输入，根据内部算法得到损伤位置信息。模拟损伤

的位置为左上角区域，从复材板的实验数据中获取

30 MPa和 60 MPa载荷作用下损伤监测信号，并采用

深度学习载荷补偿方法对其基准信号进行补偿。

图 18、图 19所示为左上方区域 4个通道 30 MPa
和 60 MPa下监测信号与补偿前后基准信号之间的

信号差。图 18为监测信号与补偿前基准信号之间

的信号差，可以看到，损伤对信号的影响和载荷对信

号的影响发生了混叠，无法分清两种因素对信号的

影响大小，影响损伤判定的准确性。图 19为监测信

号与补偿后基准信号之间的信号差，可以看到，差信

号中只剩下损伤对信号的影响。

将监测信号和未补偿的基准信号作为延迟累加

成像方法的输入，得到如图 20所示的成像结果，表明

在载荷影响下，成像方法无法完成定位。调用与

30 MPa与 60 MPa对应的网络参数和基准信号，通过

计算获得当前载荷下的基准信号，并将其与监测信

号作为延迟累加成像方法的输入，得到如图 21所示

的损伤成像结果，成像结果相较于未补偿时得到了

明显改善。聚焦位置位于实际损伤位置处，30 MPa

图 17 补偿 23 kN信号

Fig.17 Signal with the compensated load of 23 kN

图 18 补偿前基准信号与监测信号的信号差

Fig.18 Signal difference between reference signal and the
raw monitoring signal

图 19 补偿后基准信号与监测信号的信号差

Fig.19 Signal difference between reference signal and the
compensated monitoring signal

图 15 复合材料加筋板补偿信号段

Fig.15 Compensated signals on composite stiffener plate

图 16 复合材料加筋板全载荷段补偿结果

Fig.16 Compensation results for all load segments on com⁃
posite stiffener plate
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载荷作用下的损伤定位误差仅为 0.21 cm，60 MPa载
荷作用下的损伤定位误差仅为 0.9 cm。

4 结 论

1）深度学习载荷补偿方法在 0~90 MPa补偿

范围下，补偿后误差小于-20 dB。
2）深度学习载荷补偿方法结合损伤成像诊断

方法，可实现在载荷影响下对结构损伤的有效定位。

3）考虑到实际结构和实际载荷的复杂性，网络

模型的参数需要随着应用场景的改变而变化。
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